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Resumo – O objetivo deste trabalho foi avaliar o desempenho dos classificadores digitais SVM e K‑NN para 






Ambos os  classificadores  apresentaram elevados valores  de  índice Kappa  (k):  0,92 para SVM e 0,86 para 
K‑NN, significativamente diferentes entre si a 95% de probabilidade. Uma significativa melhoria foi observada 
para SVM, na  classificação correta de diferentes  tipologias florestais. A classificação orientada  a objetos  é 




Comparative analysis of digital classifiers of Landsat‑8 images  















A  gestão  territorial  demanda  uma  constante 
caracterização  dos  recursos  naturais,  além  de  seu 
monitoramento  contínuo,  com  o  objetivo  de  sua 
utilização de  forma  racional. A execução de projetos 
de  levantamento  e  mapeamento  da  superfície 
terrestre  têm‑se  beneficiado  do  avanço  nas  áreas  de 
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a  interpretação  visual,  o  fotointérprete  extrai  feições 




o mapeamento de áreas pertencentes a uma única classe 
de objetos (Jensen, 2005). Ainda, segundo este autor, os 
algoritmos  responsáveis  pela  classificação  digital  são 
denominados  “classificadores”,  e  a  classificação  pode 
ser feita pixel a pixel ou por regiões/objetos.
As  classificações  pixel  a  pixel  baseiam‑se 
principalmente  em  parâmetros  estatísticos  (média, 
variância  etc.)  dos  pixels  de  treinamento,  a  exemplo 
dos  perfis  espectrais,  para  o  agrupamento  dos  pixels 
remanescentes  nas  classes  predeterminadas  (Jensen, 
2005).  As  classificações  por  região  ou  orientadas 
a  objetos,  do  inglês  "object‑based image analysis" 
(OBIA),  utilizam,  além  de  informação  espectral  de 
cada pixel, a informação espacial que envolve a relação 
de  pixels  circunvizinhos,  tais  como  forma  e  textura 
(Ponzoni  et  al.,  2012). Assim,  o  classificador  simula 
a  análise  de  um  fotointérprete,  ao  delimitar  áreas 
homogêneas  nas  imagens,  a  partir  das  características 
espectrais  e  espaciais  dos  objetos  que  constituem  as 
classes de interesse (Ponzoni et al., 2012). 
Uma gama de  classificadores,  aplicados  à  classifi‑
cação supervisionada pixel a pixel, tem sido amplamente 










Recentemente,  inúmeros  trabalhos  têm  mostrado 
que  técnicas  de  classificação  não  paramétricas, 
com  o  emprego  de  classificadores  “máquinas  de 
vetores‑suporte  ("support  vector  machine",  SVM)  e 




2015),  uma vez  que  atributos  como  forma,  textura  e 
nitidez apresentam natureza não paramétrica. 
Em atividade há mais de 40  anos,  a  série Landsat 
conta  atualmente  com o  satélite Landsat‑8. Contudo, 
ainda  há  carência  de  estudos  que  visem  avaliar 




O objetivo deste trabalho foi  avaliar o desempenho 
dos  classificadores  digitais  SVM  e  K‑NN  para  a 
classificação orientada a objeto em imagens Landsat‑8, 
aplicados ao mapeamento de uso e cobertura do solo 
da Alta Bacia do Rio Piracicaba‑Jaguari, MG.
Material e Métodos
A área de estudo compreende a Alta Bacia do Rio 
Piracicaba‑Jaguari  (PJ),  no  Estado  de Minas  Gerais. 
Com área de drenagem de aproximadamente 1.158 km², 
a  bacia  abrange  os  municípios  de  Extrema,  Itapeva 
e  Toledo  e  parte  dos  municípios  de  Camanducaia  e 
Sapucaí‑Mirim, na região sul de Minas Gerais, junto à 
divisa com o Estado de São Paulo (Figura 1). 








a  composição  florística  e  a  distribuição  de  suas 
formações  vegetais,  compostas  por  remanescentes 
florestais de Floresta Estacional Semidecídua, Floresta 




vegetais  têm  sido  gradativamente  substituídas  por 
atividades agropastoris e silvicultura. 










imagem  do  sensor  OLI/LDCM  (Landsat‑8),  órbita/
ponto  219/76,  com  data  de  passagem  do  satélite  em 
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radiométrica  de  12  bits,  escalonados  posteriormente 
para  16  bits,  e  apresenta  nove  diferentes  bandas 
espectrais que têm diferentes características espectrais 
e espaciais (Frequently..., 2014). No presente trabalho, 
foram  empregadas  oito  das  nove  bandas  espectrais 
(Tabela 1). 
Diferentes  etapas  de  pré‑processamento 
foram  aplicadas.  A  correção  geométrica  não  foi 
necessária,  pois  as  imagens  já  são  fornecidas  com 
georreferenciamento. 
As bandas multiespectrais e pancromática 
foram inicialmente convertidas em radiância 
(W×m‑2×sr‑1×nm‑1), por meio do uso de valores de ganho 
e  off‑set  fornecidos  com  os  metadados  da  imagem. 
A minimização dos efeitos atmosféricos, nas imagens 




espectral  das  bandas multiespectrais  e  pancromática, 
visibilidade de 85 km, coluna d’água de 3,288 g cm‑2, 
altitude  média  da  área  de  1.530  m.  Considerou‑se 
como modelos de atmosfera e de aerossóis o tropical e 
o rural, respectivamente. Como resultados, os valores 
de  reflectância  de  superfície  (fator  de  reflectância 
direcional hemisférico) para as bandas multiespectrais 
e  pancromática  foram  obtidos.  Uma  descrição 
mais  detalhada  sobre  a  metodologia,  bem  como  a 
terminologia empregada estão disponíveis em Oliveira 
et al. (2009).
Após  a  correção  atmosférica,  a  fusão  das  bandas 
multiespectrais (bandas espectrais de 1 a 7, Tabela 1), 
com resolução espacial de 30 m, à banda pancromática 
(banda  8,  Tabela  1)  com  resolução  espacial  de 
15  m  foi  realizada.  Para  isso,  usou‑se  o  comando 
“Gram‑Schmidt  spectral  sharpening” e  o  método 
“average of low resolution multiespectral file”. Como 
produto  final,  bandas  multiespectrais  com  resolução 
espacial de 15 m foram obtidas.
Figura 1. Mapa  de  localização  da Alta Bacia  do Rio Piracicaba‑Jaguari, MG,  e  limites  territoriais  dos municípios  nela 
inseridos, sobre composição colorida falsa‑cor R7G5B3 — Landsat‑8.
596 D.F.T. Garofalo et al.
Pesq. agropec. bras., Brasília, v.50, n.7, p.593-604, jul. 2015  
DOI: 10.1590/S0100-204X2015000700009 
Com  base  nos  dados  supracitados  em  uma 
composição  falsa‑cor  (i.e.  R5G4B6)  e  inspeções  de 
campo, foram definidas 15 classes de uso e cobertura 
do  solo. Os  remanescentes florestais  foram divididos 
em  quatro  classes  distintas,  de  acordo  com  suas 
características  fisiológicas  e  estruturais:  capoeira, 
Floresta  Estacional  Semidecídua,  Floresta  Ombrófila 
Densa  e  Floresta  Ombrófila  Mista. As  áreas  de  uso 
antrópico  foram  divididas  em  oito  classes:  mancha 
urbana, cultivos agrícolas temporários, pastagem com 
baixo  teor  de  fitomassa,  pastagem  com  alto  teor  de 
fitomassa,  eucalipto,  pinus,  solo  exposto  destinado 
à  agricultura  e  solo  exposto  destinado  à  silvicultura. 
Outras  três  classes  foram  definidas:  afloramento  de 
rocha, corpos d’água e sombra.
Para  a  geração  dos  produtos  finais  da  pesquisa, 
usou‑se  o  módulo  “Envi  feature  extraction”  (Envi 
FX),  que  possibilita  a  extração  de  informações  e 
classificação de  imagens com base em características 
espectrais,  espaciais  e  de  textura  (Classificação..., 
2014).  Inicialmente,  aplicou‑se  a  segmentação  da 
imagem  em  regiões  homogêneas.  Nesse  processo, 
as  bandas multiespectrais  do  Landsat‑8  fusionadas  à 
banda pancromática foi utilizada. 
O processo de segmentação apresenta dois processos 
principais,  o  de  segmentação  propriamente  dita  – 
denominado “segment setting” –, e o “merge setting”. 
A segmentação é um método que reparte uma imagem 
em  inúmeros  segmentos. Por meio de  parâmetros  de 
entrada predefinidos, é feito o agrupamento de pixels 
circunvizinhos  que  apresentam  semelhança  em  suas 
feições como textura, forma, cor etc. (Classificação..., 
2014). 
O  Envi  FX  apresenta  dois  algoritmos  para  fazer 
a  segmentação:  "edge"  e  "intensity".  Com  base  no 
valor estipulado pelo usuário por meio da escala 
de  segmentação,  o  algoritmo  elimina  as  bordas  dos 
segmentos mais “fracos” e obtém um resultado que pode 
variar entre segmentos mais suaves ou mais robustos 
(Classificação...,  2014). Ainda,  a  etapa  “merge”  dos 
segmentos  é  empregada  para  agregar  segmentos 
pequenos em regiões maiores (Classificação..., 2014). 





As  feições  delineadas  no  processo  de  segmentação 
foram exportadas para um arquivo vetorial.
A  partir  do  arquivo  segmentado  supracitado, 
sobreposto à composição R5G4B6, 100 polígonos – ou 
seja, regiões de interesse (ROI) – foram extraídos para 
cada uma das classes de forma visual e usados como 
dados de treinamento.
Foram feitas então as classificações, com aplicação 
dos  algoritmos SVM e K‑NN,  que  estão  disponíveis 
no  Envi  FX.  Nesta  etapa,  cada  feição  do  arquivo 









repetidamente,  para  que  sejam  estabelecidos,  a 
posteriori,  vetores  de  suporte  em  um  hiperplano 
n‑dimensional (Huang et al., 2002). A separação ótima 









O  algoritmo  K‑NN é  uma  classificação  feita  a 
partir  das  amostras  de  treinamento,  com  base  nos 
vizinhos  mais  próximos  (Meng  et  al.,  2007).  Deve‑
se atribuir um valor k, que é o número de vizinhos a 
serem  utilizados  na  determinação  da  classe  que  será 
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aplicações  na  área  do  sensoriamento  remoto  podem 
ser encontrados em Meng et al. (2007), Samaniego & 
Schulz (2009) e Vibrans et al. (2013).
A  acurácia  dos  mapas  temáticos  gerados  foi 
calculada, a fim de constatar qual classificador gerou 
os  melhores  resultados.  Os  dois  métodos  utilizados 
tratam da exatidão global (EG) (Congalton & Green, 
1999)  e  do  índice  Kappa  (k)  (Congalton  &  Green, 
1999).  Foram  delineadas  20  amostras  de  referência 
para  cada  uso,  compostas  por  50  pixels  cada,  por 
inspeção  e  interpretação  visual  por  meio  do  Google 
Earth  (defasagem  temporal  inferior  a  um  ano)  e  por 
meio  de  imagens  da  constelação  RapidEye  do  ano 
de 2013. Dados de inspeções de campo, realizado no 











a  aplicação  do  teste  Z  (Congalton  &  Green,  1999): 
z K K k k= − +2 1
2 2 0 5
2 1












A,  classificada  pelo  SVM,  da  classe  A  classificada 
pelo K‑NN e, posteriormente,  subtraímos a classe A, 
classificada pelo K‑NN, da classe A, classificada pelo 
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A foram obtidas. O mesmo procedimento foi realizado 
para  as  demais  classes  de  uso  e  cobertura  do  solo. 
Por fim, as áreas em discordância de todas as classes 
foram  somados,  e  o  produto  desta  soma  representa 








apenas  nas  características  espectrais  dos  objetos 
tenderia a apresentar inconsistências entre classes com 
perfis  espectrais  semelhantes. Evidencia‑se, portanto, 
a  importância  de  também  serem  considerados  os 
atributos  referentes  à  forma  e  à  textura  dos  objetos 
analisados. A partir  da  segmentação  realizada,  foram 
obtidos diferentes resultados nos mapas temáticos 
gerados,  de  acordo  a  aplicação  de  cada  algoritmo 
utilizado na classificação (Figura 4). 
As  classificações  pelos  métodos  SVM  e  K‑NN 
apresentaram  percentagens  semelhantes  das  áreas 
ocupadas pelas classes de uso e cobertura selecionadas 
(Tabela  2).  Segundo  os  classificadores,  a  bacia  PJ 
tem  aproximadamente  50%  de  sua  área  coberta  por 
remanescentes florestais,  25%, por  pastagens,  e  25% 
pelas demais classes.
Figura 3. Perfil espectral das classes de uso do solo identificadas na Alta Bacia Piracicaba‑Jaguari, MG.
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Os  classificadores  SVN  e  K‑NN  obtiveram 
desempenho  excelente  (Z=5,68)  segundo  o  teste  Z 
(Congalton  &  Green,  1999).  Contudo,  os  valores 
obtidos  pelo  teste  Z  (Tabela  3)  evidenciam  uma 
Figura 4. Mapas de uso do solo e cobertura vegetal da Alta Bacia do Rio Piracicaba‑Jaguari, MG, 
segundo os classificadores digitais SVM (A) e K‑NN (B) para classificação orientada a objeto.
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diferença  sutil  entre  as  classificações  SVM/K‑NN  a 
95% de probabilidade (Z = 1,96).
A validação dos resultados, pelo método de exatidão 
global,  mostra  que  o  classificador  que  apresentou 
melhor acurácia foi o SVM, com valor 0,93, enquanto 
o K‑NN obteve o valor 0,88. Esses valores corroboram 
aqueles  obtidos  pelo  índice  Kappa,  de  0,92,  e  0,86, 
respectivamente.
O  classificador SVM  foi  o  que  apresentou melhor 
desempenho, com acerto superior a 90% para 12 das 15 
classes (Tabela 3 A), e obteve os melhores resultados 
para  as  classes  pinus,  sombra,  cultivo  agrícola, 
pastagem  com  alto  teor  de  fitomassa  e  área  urbana. 
As maiores inconsistências foram observadas para as 
classes de solo destinado à agricultura, eucalipto e solo 
destinado à silvicultura.
Assim  como  nas  inconsistências  de  classificação 
observadas  para  o método K‑NN,  as  inconsistências 




secundária,  composta  predominantemente  por 
gramíneas e arbustos esparsos com exposição de folhas 
secas  e  solo. O  solo  destinado  à  silvicultura  tende  a 
apresentar  resíduos e serapilheira  (restos da colheita) 
sobre  o  solo,  o  que  lhe  confere  um  comportamento 
espectral  semelhante  ao  da  capoeira.  Eucalipto  foi 
classificado  como  Floresta Ombrófila Mista  (20,4%) 
e  solo  destinado  à  agricultura  foi  classificado  como 
Floresta Estacional Semidecídua (23%).
O  alto  desempenho  do  SVM,  com  baixo  erro  de 
classificação na separabilidade de coberturas florestais 




área  urbana,  pastagens,  cultivos  agrícolas,  capoeira, 
eucalipto, água, Floresta Ombrófila Mista, sombra, pinus 




aquelas de baixo  teor de fitomassa  (11,3%) e  cultivos 
agrícolas  (8,1%),  assim  como  áreas  de  eucalipto 
classificadas  como  pinus  (9,8%).  Tais  inconsistências 








Semidecídua  apresentou  comportamento  espectral 
muito  semelhante  ao  das  classes  pinus,  sombra, 
Floresta Ombrófila Densa  e  capoeira,  porém distinto 
na  região do  infravermelho  (0,845—2,3 µm). Assim, 
o maior número de bandas na região do visível pode 
ter  influenciado  as  inconsistências  de  classificação 







que  foram  confundidas  com  Floresta  Estacional 
Semidecídua. Neste  caso,  o  uso  de  uma  imagem em 
outra data poderia melhorar, de  forma combinada ou 
isolada, eventualmente, a acurácia desta classe.
Uma  análise  mais  qualitativa  entre  as  diferenças 
apresentadas  entre  as  classificações  obtidas  pelos 
métodos  SVM  e  K‑NN  foi  possibilitada  pela 







SVM KNN SVM KNN
Área urbana 65,94 71,65 5,7 6,19
Solo destinado à silvicultura 21,95 40,2 1,9 3,47
Solo destinado à agricultura 27,35 30,45 2,36 2,63
Pastagem com baixo teor de fitomassa 244,7 204,48 21,14 17,66
Pastagem com alto teor de fitomassa 59,51 80,24 5,14 6,93
Cultivos agrícolas 41,46 34,32 3,58 2,97
Capoeira 43,78 46,71 3,78 4,04
Floresta Ombrófila Mista 55,17 44,19 4,77 3,82
Floresta Estacional Semidecídua 379,12 367,1 32,75 31,71
Floresta Ombrófila Densa 97,6 110,54 8,43 9,55
Eucalipto 41,92 35,57 3,62 3,07
Pinus 13,64 24,52 1,18 2,12
Afloramento de rocha 52,16 49,17 4,51 4,25
Sombra 12,04 13,82 1,04 1,19
Corpos d’água 1,2 4,59 0,1 0,4
Total 1.157,55 100
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da  bacia,  relacionadas  a  áreas  de  remanescentes 
florestais  classificados  diferentemente  entre  os 
classificadores  SVM  e  K‑NN  foram  observados 
(Figura 4). Uma análise desse mapa, em conjunto com 
as  matrizes  de  erro  desses  classificadores,  evidencia 
a  superioridade  do  classificador  SVM  para  separar 
diferentes  coberturas  florestais,  principalmente  entre 
áreas  classificadas  como  pinus,  pelo  classificador 
SVM,  e  Floresta Ombrófila Mista,  pelo  classificador 
K‑NN,  uma vez  que  o SVM obteve  100% de  acerto 
na classificação de pinus, e o K‑NN obteve acerto de 
82,2%  na  classificação  da  classe  Floresta  Ombrófila 
Mista quando, de acordo com as amostras de referência, 
11,1%  das  áreas  classificadas  erroneamente  nessa 
classe correspondem a pinus.




Classe A B C D E F G H I J K L M N O
A 99,8 ‑ ‑ 0,2 ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑
B ‑ 72,3 ‑ ‑ ‑ 25,7 ‑ ‑ ‑ ‑ 2,0 ‑ ‑ ‑ ‑
C ‑ ‑ 93,9 ‑ ‑ 6,1 ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑
D ‑ ‑ ‑ 98,2 1,8 ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑
E ‑ ‑ ‑ 3,9 96,1 ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑
F ‑ 5,8 ‑ ‑ ‑ 94,2 ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑
G ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ 71,0 8,6 ‑ 20,4 ‑ ‑ ‑ ‑ ‑
H ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ 0,6 ‑ ‑ ‑ ‑ 2,5
I ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ 91,2 8,8 ‑ ‑ ‑ ‑ ‑
J ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ 94,5 ‑ ‑ ‑ ‑ ‑
K ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ 93,6 ‑ 6,4 ‑ ‑
L ‑ 4,3 ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ 92,5 3,2 ‑ ‑
M ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ 100 ‑ ‑
N ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ 100 ‑
O ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ 5,4 ‑ ‑ 10,8 23,0 ‑ ‑ ‑ 60,8
Acurácia do produtor (%) 100 91,3 100 91,5 98,7 61,3 83,5 94,9 100 66,2 87,4 100 82,9 100 91,8
Acurácia do usuário (%) 99,8 72,3 93,9 98,2 96,1 94,2 71,0 94,3 91,2 94,5 93,6 92,5 100 100 60,8
Exatidão global de 0,933 Índice kappa de 0,919
A 99,8 ‑ ‑ 0,2 ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑
B ‑ 60,6 ‑ ‑ ‑ 20,2 ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑
C ‑ 1,2 85,4 6,1 ‑ 7,3 ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑
D ‑ ‑ 11,3 79,0 8,1 ‑ 1,6 ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑
E ‑ ‑ ‑ 4,1 95,9 ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑
F ‑ 22,0 ‑ ‑ ‑ 78,0 ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑
G ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ 89,6 ‑ ‑ ‑ ‑ 0,6 ‑ 9,8 ‑
H ‑ 5,3 ‑ ‑ ‑ 2,6 ‑ 75,4 12,3 ‑ 2,6 ‑ 1,8 ‑ ‑
I ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ 100 ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑
J ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ 82,2 6,7 ‑ ‑ 11,1 ‑
K ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ 4,9 ‑ ‑ ‑ ‑ 54,9 7,8 17,6 14,7 ‑
L ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ 9,4 ‑ ‑ 5,9 5,9 71,3 3,0 4,5 ‑
M ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ 100 ‑ ‑
N ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ 5,3 4,3 ‑ 90 ‑
O ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ ‑ 100
Acurácia do produtor (%) 100 75,0 90,9 83,1 93,3 57,5 88,0 100 80,0 75,5 70,9 91,7 70,2 65,4 100
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correção  da  topografia  possa  diminuir  as  diferenças 
observadas  entre  esses  classificadores.  Todavia,  o 
trabalho  carece  de  mais  investigação  a  respeito  das 
possíveis influências para tais discordâncias. 
Embora  a  classificação  orientada  a  objetos  seja 
mais  amplamente  aplicada  em  imagens  de  alta 
resolução espacial (Mallinis et al., 2008; Tansey et al., 
2009;  Zhou  et  al.,  2009;  Machado  et  al.,  2014),  os 
resultados obtidos no presente trabalho mostram a 
robustez  do método  também para  imagens  de média 
resolução  espacial.  Essa  adequação  também  decorre 
da  resolução  radiométrica  de  16  bits  das  imagens, 
da  correção  atmosférica  realizada  e  da  fusão  entre 
bandas multiespectrais, de 30 m de resolução espacial, 




da  classificação  orientada  a  objetos,  pelos  métodos 
SVM  e  K‑NN,  como  subsídio  ao  planejamento 
socioambiental  de  bacias  hidrográficas,  bem  como 
do setor agropecuário, e ampara decisões de gestores 
públicos  e  privados.  Mapas  acurados  de  uso  e 
cobertura  do  solo  são  importantes  para  uma  correta 
gestão territorial, por representar resultados fidedignos 
à  realidade  da  área  em  estudo. Diminuem,  assim,  as 
inconsistências relacionadas à estimativa de áreas das 
classes mapeadas, tais como remanescentes florestais, 
tornando  mais  confiável  a  análise  de  Áreas  de 
Preservação Permanentes  (APP),  por  exemplo  (Valle 
Júnior et al., 2010).
Conclusões
1. A  segmentação  das  imagens  Landsat‑8  e  as 
classificações  pelos  métodos  SVM  e  K‑NN  são 
plenamente satisfatórias na diferenciação de 15 regiões 
homogêneas,  previamente  definidas,  e  viabilizam  a 
obtenção de resultados precisos para a caracterização 
de  uso  e  cobertura  do  solo,  na  Alta  Bacia  do  Rio 
Piracicaba‑Jaguari, MG. 
2. O  classificador  máquina  de  vetores  suporte 
(SVM) apresenta desempenho superior ao k vizinhos 
mais próximos (K‑NN);
3. A  região  de  estudo  apresenta  aproximadamente 
50% de sua área coberta por remanescentes florestais, 
que abrangem principalmente áreas de mananciais. 
4. Embora  a  classificação  orientada  a  objetos 






Paulo  (Fapesp,  processos  13/22185‑2  e  13/05081‑9), 
pelo apoio financeiro.
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